肺癌是对人类健康和生命威胁最大的恶性肿瘤之一^\[[@b1]\]^。降低肺癌死亡率、提高生存质量的关键是早诊早治。肺结节是肺癌的早期表现，其检出率随着薄层计算机断层扫描（computed tomography, CT）技术的发展而提高，但明显增多的CT数据也增加了医师的阅片负担，从而可能导致肺结节的漏诊^\[[@b2]\]^。应用人工智能（artificial intelligence, AI）技术对海量CT图像进行初步筛查并标记可疑病变，可以帮助医师减少工作量并提高诊断准确率^\[[@b3],\ [@b4]\]^。

本研究旨在评估基于深度学习的人工智能软件在胸部CT恶性及非钙化结节检测中的应用价值。

1. 资料与方法 {#s1}
=============

1.1. 研究对象 {#s1-1}
-------------

自天津医科大学总医院自建肺结节病例库中随机抽取200例CT数据，包含有病理结果或随访两年以上无变化的结节病例。图像纳入标准：①至少包含1枚非钙化结节；②有薄层胸部CT图像（层厚≤1.25 mm）；③排除患有弥漫性转移、间质性肺病，广泛瘢痕形成、肺炎、纤维化、肺水肿和具有严重运动伪影的图像。

1.2. CT扫描技术 {#s1-2}
---------------

所有检查由16排（General Electric Company, GE）或64排（Light Speed VCT, Discovery HDCT, Optima）螺旋CT机进行扫描。扫描范围自胸廓入口至肺底部，患者一次吸气后屏气完成全肺扫描。扫描方式：螺旋扫描；管电压120 kV或140 kV；管电流：200 mA-340 mA；螺距：1.375:1；层厚：5.0 mm；图像矩阵：512×512；视野（field of view, FOV）：360 mm。使用标准算法重建1.25 mm层厚轴位图像。

1.3. 肺结节检测 {#s1-3}
---------------

基于深度学习模型的人工智能软件（Deepwise healthcare, V190120）由深睿医疗公司提供，将200例胸部CT原始数据传输至工作站，软件系统自动批量进行肺结节识别和标记。影像医师的结节检测基于存档的影像报告，报告由高年资医师对低年资医师的初始报告进行审核后完成。

1.4. 结节标准认定 {#s1-4}
-----------------

由2名胸部影像专家在参考AI及影像报告结果的前提下，在横断面进行观察，确定可疑病灶位置后，参考多平面重建、最大密度投影等结果来进一步确定标注结果与肺内结节的定义是否接近，从而做出判断，以2人的一致性意见作为真结节金标准，同时记录每个非钙化结节的大小、位置和密度。结节的大小分为3组： \< 5 mm、5 mm-10 mm和 \> 10 mm。结节所在位置分成四组：与胸膜相连、周围性结节（距胸膜2 cm以内，但不与胸膜相连）、肺门区结节（距肺门2 cm以内）和中心性结节（位置介于周围性和肺门区结节之间）。根据结节密度分为三组：实性结节、部分实性结节和磨玻璃密度结节。磨玻璃密度结节被定义为肺内模糊的、密度稍大于肺组织而未掩盖支气管、血管等肺纹理结构的结节；部分实性结节被定义为结节内既包含磨玻璃密度成分，同时也包含实性软组织密度成分^\[[@b5],\ [@b6]\]^。

1.5. 统计学方法 {#s1-5}
---------------

应用SPSS 17.0统计学软件进行资料录入、整理及统计学分析。分别计算AI和影像医师检出非钙化肺结节的灵敏度及假阳性率。基于 \< 5 mm结节临床意义很小，假阳性率统计时分别计算总体及将 \< 5 mm结节排除后的数值。应用*McNemar*检验比较深度学习模型、影像医师检出肺结节的能力，*P* \< 0.05为差异有统计学意义。

2. 结果 {#s2}
=======

2.1. 结节大小及特征 {#s2-1}
-------------------

入选200例CT图像经两位影像专家确认共包含889个真结节，其中恶性结节133例，均经病理证实。结节大小及特征见[表 1](#Table1){ref-type="table"}。

###### 

889枚真结节大小及特征的检出情况

Characteristics of 889 true pulmonary nodules

  Variable               *n*   Nodules detected by   *P*           
  ---------------------- ----- --------------------- ------------- -------
  Size                                                             
     \< 5 mm             412   404 (98.05)           66 (16.02)    0.000
     5 mm-10 mm          283   283 (100.00)          133 (47.00)   0.000
     \> 10 mm            194   194 (100.00)          186 (95.88)   0.008
  Density                                                          
     Soild               498   491 (98.59)           188 (37.75)   0.000
     Part-soild          81    81 (100.00)           80 (98.76)    1.000
     Ground-glass        310   309 (99.68)           127 (40.96)   0.000
  Location                                                         
     Subpleural          168   164 (97.62)           84 (50.00)    0.000
     Peripheral area     514   511 (99.42)           217 (42.22)   0.000
     Intermediate area   179   178 (99.44)           75 (41.90)    0.000
     Hilar area          28    28 (100.00)           9 (32.14)     0.000

2.2. 基于深度学习的人工智能软件与影像医师结节检出灵敏度 {#s2-2}
-------------------------------------------------------

对于133例恶性结节，AI与影像医师的检出率均为100%。AI总体肺结节检测灵敏度明显高于影像医师（99.1% *vs* 43%, *χ*^2^=483.20, *P* \< 0.001）（[表 1](#Table1){ref-type="table"}）。相对于医师，AI额外检测出的结节多为直径 \< 5 mm及5 mm-10 mm的结节、实性及磨玻璃密度结节。对于亚实性结节（[图 1](#Figure1){ref-type="fig"}），AI的检出率稍高，但出率没有显著性差异。不同位置的结节，AI的检出率均高于影像医师（[表 1](#Table1){ref-type="table"}）。AI共漏检了8例结节，均为 \< 5 mm结节。

![右肺下叶部分实性结节，与细支气管相连，直径10.7 mm，距胸膜43.3 mm，影像医师漏诊，AI实现检测。\
A part-solid nodule located in right lower lobe, connected to the bronchioles, 10.7 mm in diameter, 43.3 mm far from the pleura, missed by radiologist, but detected by AI.](zgfazz-22-6-336-1){#Figure1}

2.3. 基于深度学习的人工智能软件与影像医师结节检测的假阳性率 {#s2-3}
-----------------------------------------------------------

深度学习模型的假阳性结节数为993个，假阳性率为每例CT 4.9个结节。若排除直径 \< 5 mm的假阳性结节，其假阳性率降低为每例CT 1.5个。假阳性结节中，335例（34%）表现为小叶中心性结构（[图 2](#Figure2){ref-type="fig"}），295例（30%）表现为增粗、相连，聚集、弯曲、交叉及稍膨隆的血管结构，126例（13%）表现为为稍扩张、增厚的细支气管（[图 3](#Figure3){ref-type="fig"}）或细支气管内分泌物，780例（8%）为片状实变或磨玻璃密度影，包括局部实变、肺血分布不均、局部肺膨胀不全及慢性炎症等，73例（7%）与索条、瘢痕等陈旧性病灶相关，30例（3%）为其他原因，如与骨性结构相关，表现为局部凸显肺野的骨性结构，局限性气体潴留，胸膜斑块等，22例（2%）与小树芽等感染性病灶病灶相关，22例（2%）与增厚的小叶间隔及小叶内间隔相关，余12例（1%）无特异性。影像医师的假阳性总计为3个结节，皆与血管结构相关，假阳性率为每例CT 0.015个。

![右肺上叶花环状小叶核心结构，AI假阳性。\
Centrilobular nodules with a garland shape located in right upper lobe, false positive case by AI.](zgfazz-22-6-336-2){#Figure2}

![右肺下叶增厚、扩张的细支气管，AI假阳性。\
Thickened, dilated bronchioles located in right lower lobe, false positive case by AI.](zgfazz-22-6-336-3){#Figure3}

3. 讨论 {#s3}
=======

我们的研究结果显示AI在我们的数据集中实现肺癌的100%检测，相对于放射科医生提高了结节检测的灵敏度。AI的总体假阳性率较高，但在排除5 mm结节后，假阳性率降低到可接受的水平。

本研究中，AI及影像医师对数据集中133个恶性结节的灵敏度均为100%，说明AI及医师对相对较大的和（或）具有一定恶性可能的结节检出情况理想，体现在二者对于大于10 mm的结节及部分实性结节均具有很高的检出率（[表 1](#Table1){ref-type="table"}）。对于所有非钙化结节的整体检出情况，AI的灵敏度较医师明显增高，尤其体现在 \< 5 mm、实性结节。影像医师在灵敏度方面明显低于AI，但漏诊结节大部分为 \< 5 mm的结节，其原因首先在于阅片时采用仅为水平轴位图像，小结节与血管断面轴位投影相似，容易漏诊，其次可能在于影像医师阅片时间有限或注意力无法保持全程集中，满足于较大病变的检测，对于小的病变认为临床意义极小而没有引起重视或依靠自己的经验进行了排除。AI在结节检测方面确实能够对影像医师提供帮助，但从临床应用的角度考虑，这类结节的临床意义尚有待商榷，完全按照AI的结果对此类结节进行进一步临床干预会增加医疗负担并占用医疗资源，因此，对这些结节进行进一步分析，从而判断是否需要临床处理是医生和AI需要进一步面对的问题。

我们的研究发现AI的总体结节检测假阳性率较高，尤其易误诊于小叶核心结构，其它主要误诊原因包括：与气管相关，包括增厚、扩张的细支气管，气管及细支气管内分泌物等；与血管相关，包括增粗、迂曲、交叉的血管、肺门增粗的血管等；正常或异常的肺结构如小叶核心结构，增厚的小叶间隔及小叶内间隔；各时期的感染性病灶如索条、瘢痕、树芽、片状实变及磨玻璃密度影；其他原因，如局部凸向肺野的骨性结构、局限性气体潴留、胸膜斑块等。造成假阳性的原因可能与AI设定的检出结节大小的阈值极低有关。在我们去除 \< 5 mm的假阳性结节后，假阳性率减少约2/3。本研究中影像医师的假阳性率极低，其根本原因在于影像医师关于假阳性结节的判断经验明显较AI丰富，而现阶段AI的重点更集中在阳性结节的学习，对于假阳性结节的学习尚有欠缺。

AI作为当前科学技术发展中的一门广泛应用于医学领域的前沿学科，对肺结节进行检测是人工智能医疗发展的方向^\[[@b7],\ [@b8]\]^。深度学习是通过构建深层网络结构进行多层次特征学习的人工智能方法，对比传统的计算机辅助检测系统（computer-aided detection, CAD）系统具有优势。本研究所采用的软件基于三维卷积神经网络（3D-convolutional neural network, 3D-CNN）利用深度学习进行目标检测，能够充分利用肺结节的空间三维信息^\[[@b9]\]^。深度学习模型对肺门区、胸膜下区及非实性结节的检出能力明显提高^\[[@b10],\ [@b11]\]^，对实性结节的敏感度比文献报道中更高^\[[@b12],\ [@b13]\]^。深度学习模型有较快的运算速度，随着经验的不断积累、模型的不断迭代，其诊断敏感度及准确性也会不断上升，而且假阳性也会得到控制。

本研究的局限性在于数据集病例数选择标准基于回顾性的病例选取，病例均为医师发现的病例，临床中漏诊的病例无法通过回顾性病例选择获得，因此存在一定的选择性偏倚。

综上所述，基于深度学习的肺结节AI检测软件具有比医师更高的灵敏度，可作为医师的辅助检测工具进行肺结节的筛查，排除 \< 5 mm结节会降低AI的假阳性率。
